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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

iHA IMGELERINDEN BiLGiSAYAR GORUSU KULLANILARAK AGAC
SAYISI KESTIRIMI

Ayhan TALAY

Siirt Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman  : Dog¢. Dr. Musa ATAS

2019, 50 Sayfa

Giiniimiizde Insansiz Hava Araclar1 (IHA), birgok alanda (askeri, tarim, giivenlik, izleme, acil
yardim, turizm) kullanilmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda, IHA’dan elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii renkli
KYM (Kirmizi, Yesil, Mavi) goriintiilerden Siirt Universitesi Kezer Kampiisii alanindaki baz1 bdlgelerin
agaclarmn sayismin kestirimi gerceklestirilmistir. Kampiis alani igerisinde belirlenen bolgelerde THA ile
havadan alinan goriintiilerin ortofoto haritasi olusturulduktan sonra bu ortofoto haritalara ait HSV (Hue
Saturation Value), RGB (Red Green Blue) ve GRAY (Gri) formatlarinda her nesneye ait ilgi bolgesi ROI
(Region of Interest) belirlenmistir. {lgi bolgelerinden 6grenme, dogrulama ve test veri kiimelerini igeren
bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan bu veri seti ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak
agaclarin tespiti ile ilgili siniflandirma basarisi test edilmistir. Son asamada ise agaglarin gergek sayilari
manuel yontemle elde edilerek bir referans modeli olusturulmus ve otomatik yontemle elde edilen
agaclarin sayilar ile referans veri karsilagtirilarak dogruluk analizleri yapilmistir. Gelistirilen yazilimin
bagka nesnelerin; 6rnek olarak arag, insan, bina sayisinin hesaplanmasinda ileride yapilacak projelerde
kullanilabilecegi ongoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Agac Sayisi Kestirimi, Bilgisayar Goriisii, Goériintii Isleme, Makine
Ogrenmesi, [HA.
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ABSTRACT

MS THESIS

ESTIMATION OF NUMBER OF TREES USING COMPUTER VISION FROM
UAV IMAGES

Ayhan TALAY
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Supervisor : Assoc. Prof. Dr. Musa ATAS
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Unmanned Aerial Vehicles (UAV) are used in many fields such as military, agriculture, security,
monitoring, emergency aid and tourism. In this thesis, the number of trees of some regions in Siirt
University Kezer Campus area is estimated from high resolution colored RGB (Red, Green, Blue) images
obtained from UAV. After the orthophoto map of the images taken from the air with the UAV in the
designated areas within the campus area, the region of interest of each object was determined in HSV
(Hue Saturation Value), RGB (Red Green Blue) and GRAY (Gray) formats of these orthophoto maps. A
data set was created containing learning, validation and test datasets from regions of interest. This data set
was tested by using various machine learning algorithms. In the last stage, the real numbers of the trees
were obtained by manual method and a reference model was formed and the accuracy analysis was made
by comparing the numbers of the trees obtained with the automatic method and the reference data. The
developed software can be used in future projects for calculating the number of other objects such as
vehicles, people and buildings.

Keywords: Computer Vision, Image Processing, Machine Learning, Tree Number Estimation,
UAV.



1. GIRIS

Sekil 1°deki verilere gore Tiirkiye’deki arazilerin yaklasik %27,6’s1 ormanlik
alan olarak kabul edilmektedir. Bilindigi gibi, ormanlar gerek lilke ekonomisi gerekse
de temiz ve siirdiiriilebilir bir ekosistem agisindan son derece 6nemlidir. Milli bir servet
olan ormanlarimizda aga¢ envanterinin olusturulmasi ileriye yonelik siirdiiriilebilir
agaclandirma politikalarinin gelistirilmesinde ve orman varligin1 korumada hayati 6nem
tasimaktadir. Yapilacak aga¢ envanter c¢alismalar1 ile bolgenin kosullarina ve
ihtiyaclarina gore mevcut agag tiirlerinin sayisi, bireysel 6zellikleri, konumu, saglik ve
bakim durumlaria yonelik veriler elde edilmesi miimkiindiir. Yilmaz ve ark. (2015)’te
orman alanlariin sinirlari, agaclarin tiirleri, sayilari, yiikseklik ve konum bilgileri gibi
bilgilerin tespiti sehir planciligi, 3B kent modelleme, ormancilik ve tarim faaliyetleri
gibi bircok uygulamaya olanak saglamaktadir. Bu amagcla yapilan yersel olgme
yontemleri olduk¢a fazla zaman ve is giicii kaybma neden olmaktadir. Giinlimiizde
agac¢ sayisinin hesaplanmasi islemi, insan gozlemine ve isgliciine dayanan maliyeti ve
hata oran1 yiiksek bir islemdir. Dahasi, agaclarin tek tek gorevli personel tarafindan
sayllmasit zaman alici ve zahmetli olup bazi bélgeler icin tehlike arz etmekte, hata
yapma riski tasimaktadir. Diger taraftan bazen de istatistiki yontemler kullanilarak
belirli bir alandaki aga¢ yogunlugu esas alinip segilen cografi bolgede bir
genellestirmeye gidilebilmektedir. Bu yaklasim, sagladigi kolayliklara paralel olarak
hata oraninin artmasina da neden olabildiginden s6z konusu hesaplamalarin temkinli ve

dikkatli bir sekilde yapilmasi gerekmektedir.
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Sekil 1. 1. Tirkiye arazi durumu yiizdelik dilimleri

Yukarida ifade edilen problemleri giderebilmek i¢in goriintii isleme ve makine
ogrenmesi kullanarak agac sayimi islemini yapmak miimkiindiir. Bunun i¢in temel
gereksinimler, IHA ve THA’dan elde edilen gériintiilerin islenmesi sonucu aga¢ sayisini
hesaplayacak yazilim seklinde Ozetlenebilir. Gelisen teknoloji ile artik insansiz hava
araglarmin (IHA) kullamimi yayginlasmistir. Birgok alanda (askeri, acil yardim, tarim,
izleme, giivenlik vb.) IHA’lar sivil havacilik genel miidiirliigiinden alinan lisans ve
yetki ¢ergevesinde kullanilmaktadir. Bu ¢alisma, DJI Advanced 4 Pro IHA kullanilarak
bolgenin havadan belirli bir yiikseklikte taranmasi ve ¢ekilen goriintilerin yer
istasyonunda gerekli yazilimlarla analiz edilmesi esasina dayanmaktadir. Erisim
kolayligi agisindan pilot uygulama alani olarak, Sekil 2’de gosterildigi gibi Siirt
Universitesi Kezer Yerleskesi’nde bulunan 4 bolge segilmistir. Belirlenen bolgelere ait
alanlar boliitlenerek, THA taramasi bu bolgeler iizerinde gerceklestirilmistir. Ayrica
gelistirilen yazilimin dogrulugunu hesaplayabilmek icin bu bolgelerde ¢calisma yapilmis
olup, bolgelerdeki agag sayilar1 ve envanter listesi manuel olarak kaydedilmistir.

[HA’dan elde edilen imgeler goriintii hizalama ve ekleme yontemleri ile
birlestirilip taranan alan diizeltilerek ortofoto harita elde edilmistir. Yiiksek ¢oziintirliik

ve boyuttaki s6z konusu goriintii, maliyet etkin islenebilmesi adina (bellek agisindan)



1zgara tabanli kiigiik resim parcalarina boliinmiistiir. Gelistirilen ¢ok kanalli (multi-
threaded) uygulama ile s6z konusu imgeler, ¢esitli goriintii isleme teknikleri yardimiyla
analiz edilmistir. Analiz sonucunda dinamik ilgi alanlar1t DROI (Dynamic Region of
Interest) manuel olarak belirlenmis bolgeler, goriintii matrisinden kesilerek (cropping)
makine Ogrenmesi algoritmasi igin veri setleri olusturulup bu DROI’deki piksel
yogunlugu degerleri temelinde hazirlanmistir. Veri kiimesi hazirlanirken aga¢ olan
bolgelerle olmayan bdlgelerin sayilar1 dengeli olacak bir sekilde ayarlanmistir. Veri
kiimesi kendi igerisinde Ogrenme-dogrulama-test alt kiimelerine ayrilmistir. Cesitli
makine 0grenme algoritmalar1 (KNN, LDA, MLP, SVM vb.), veri kiimesi iizerinde
egitilip capraz dogrulama ile optimize edildikten sonra test kiimesi {izerinden
siiflandirma basarimlar1 ortaya ¢ikarilmis olup en iyi makine 6grenmesi algoritmasi
bulunmaya ¢ahsilmistir. Belirlenen algoritma, yeni IHA goriintiileri iizerinde
smiflandirma yaparak belirlenmis bolgelerdeki agac sayisini, bilgisayar goriisii
temelinde tahmin etmistir. Elde edilen sonuglar, gergek sonuglar ile karsilastirilip

gelistirilen IHA tabanli agac sayim sisteminin basaris1 hesaplanmustir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinin amaglar1 asagida maddeler halinde 6zetlenmistir.

e T.C. Tarim ve Orman Bakanligi ve ilgili kurumlarin aga¢ tespiti ve agac
envanteri olusturmasi ¢aligmalarina yardimci olabilecek bir sistemin yazilim alt
yapisini olusturmak.

e IHA ile elde edilen yiiksek ¢oziiniirliikli renkli RGB (Red-Green-Blue)
goriintiilerden otomatik agag sayisi tespiti igin bir yaklasim gelistirmek.

e Onerilen otomatik aga¢ sayis1 tespiti yaklasimini farkli bdlgelerdeki agaglarin
yer aldig test alanlarinda test etmek ve sonuglari irdelemek.

1.2. Tezin Organizasyonu
Tez calismasi, toplam 5 ana boliimden olusmaktadir. Tezin 2. boliimiinde
literatiir arastirmasi, 3. boliimde materyal ve metot, 4. boliimde bulgular ve tartisma,

5.boliimde sonug ve Oneriler getirilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiir arastirmas1 boliimiiniin ilk kisminda IHA ve ilgili teknolojiler

aciklanmis  olup, sonraki bdliimlerde ise literatiirdeki ¢alismalara atiflarda

bulunulmustur.

2.1. insansiz Hava Araci

Insansiz hava araglar1 (IHA); degisik boyutlarda ve sekillerde tasarlanmis ucus
icin herhangi bir pilota ihtiya¢ duymaksizin yerden kontrol edilebilen hava araglarina
verilen genel bir isimdir (Sekil 2.1). Bu sistemler, ilk olarak askeri amag icin
tasarlanmis olup hafif dijital kameralar tasiyabilmektedir. Bu sayede fotogrametrik
amagli hava goriintiileri elde edilebilmektedir. Son yillarda diisiik maliyeti nedeniyle
sivil amaglt kullanim1 yaygin héle gelmistir. Ancak diinyanin farkli iilkelerinde
insansiz hava araglarinin kullanimina iligkin yasal mevzuat hala yetersizdir. Bu
sistemler, cogunlukla arkeolojik caligmalar gibi 6zel amaglar i¢in kiigliik alanlarda

kullanilmaktadir.

o

S

-
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Sekil 2. 1. Calismada kullandiginuz DJI Phantom 4 Advanced Insansiz Hava Araci

Ulkemizde 500 gramin iizerinde agirhi@ olan tiim IHA’lar icin yasal ucus

belgesinin ve lisansinin sivil havacilik genel miidirliigi onayli olmasi bir yasal

gerekliliktir. 500 gr altindaki THA’larla gerceklestirilecek ucuslarda herhangi bir izin

aranmamaktadir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda tam otomatik ugus yetenegine sahip DJI

4



firmasinin trettigi DJI Phantom 4 Advanced (Sekil 2.1) isimli insansiz hava araci
kullanilmistir. Fotograf ¢cekim islemi, araca gimbal ile sabitlenmis 20 MP ¢oziiniirliiklii

(Sekil 2.2) dijital kamera ile gergeklestirilmistir.

Sekil 2. 2. Insansiz hava aracina ve kameraya ait detayli teknik bilgiler asagidaki alt boliimlerde
islenmistir

2.1.1. 1 inch CMOS Sensorlii 20 MP Dijital Kamera

Odak uzakligr F2.8 genis a¢1 objektif degerine sahip kamera kaliteli fotograf
cekebilmek adina 24 mm es odak uzakligina ve 8 katmandan meydana gelen kaliteli bir
lense sahiptir. Bunlarin disinda cekilen goriintiileri hareket kaynakli bozulmalara
(motion blur) kars1 koruyan dahili jiroskopa bagli iki eksenli gimbal ile birlikte mekanik
denklangor sistemi ile donatilmistir. Bununla birlikte, resmin kalitesine dogrudan etki
eden ve foton kazanimini maksimize ederek daha genis dinamik aralikta piksel
degerlerini kodlayabilen 1 inch biiyiikliigiindeki CMOS sensor, bir onceki DJI
PHANTOM 4 modeline gore daha kaliteli ve yaklasik 4 kat daha yiiksek ¢oziintirliikli

resim ¢ekilmesine olanak tanimaktadir (Sekil 2.3).



PHANTOM 4 ADVANCED 1 "

___________

Sekil 2. 3. Phantom 4 Advanced ve Phantom 4 ¢oziiniirliik karsilastirmasi

2.1.2. DJI Phantom 4 Advanced Ozellikleri

Tez ¢alismasi siiresince kullandigimiz DJI Phantom 4 Advanced Pro, yaklagik
1368 gr agirhigindadir. Fabrika verilerine gore, 500 gr faydali yiik kaldirma kapasitesine
sahip olup maksimum 6000 feet (1829 metre) irtifaya gikabilmektedir. Ayrica, 45 m/s
hiza ve 5879 mAh bataryasi ile 30 dakika ugus siiresine sahiptir.

Biitiin bir sistem olarak tasarlanan [HA’lar ana hatlariyla 4 ana boliimden

olusmaktadir.

1- Operatorler tarafindan kullanilan bir kontrol paneli

2- Degisik tiirlerde iiretilen ve ylik tasimaya olanak saglayan hava tasiti

3- Kontrol paneli ve hava araci arasinda karsilikli olarak iletisimi saglayan iletisim
sistemi (genellikle bu iletisim igin radyo dalgalar1 kullanilmaktadir).

4- Bakim ve tasima cihazlari gibi kisimlarin yer aldig1 destek tinitesi

Bu araglar, iizerinde IHA platformu tasima kapasitesine ve 6zelliklerine bagl
olarak, video kamera, termal ya da kizilotesi kamera sistemleri, multispektral
kameralar, LiDAR algilayicilar1 veya bu teknolojilerin birkagini bir arada sunacak
sekilde donatilmis olabilir. IHA larin havadan alinan goriintiilere nazaran bulut ve
benzeri olumsuz hava sartlarindan etkilenmemesi ve maliyetinin uygun olmasi gibi bir

takim avantajlar1 da bulunmaktadir.

Genel olarak IHA’lar1 alti grupta smuflandirabiliriz. ik grupta uzun
menzillerde kesif ve gbzetleme yapabilen yaklasik 15.000 m irtifa ve 24 saat (ve tizeri)
seyir siiresine sahip IHA lar bulunmaktadir. Ikinci grupta ilk gruba nazaran daha basit

sistemler olan 2400 m ile 3000 m arasinda irtifaya ve 12 saat seyir siiresine sahip



IHA’lar bulunur. Ugiincii grupta cesitli sivil ve askeri amaclar igin tasarlanan kisa
menzilli IHA’lar yer alir. Bu tasitlar genellikle 100 km’ye kadar menzile sahip olup
kesif ve gozetleme gibi gorevler i¢in kullanilirlar. Dordiincii grupta 30 km menzili
olan mini IHA denilen araglar yer alir ve bu araglar elle firlatilabilme kabiliyetine ve
birka¢ saatlik seyir siiresine sahiptir. Besinci grupta kentsel ortamlarda, ozellikle
binalarin arasinda yavas ugma ve siizlilme gibi 6zelliklere sahip olan 10 km menzilli
yaklasik 1 saatlik ucus siireli IHA’lardir. Altinc1 ve son grup ise uzunlugu 5 cm’ den

kiiciik olan ¢ok kisa menziller i¢in gézetleme yapabilen araclardir.
2.2. IHA’nin Kullanim Alanlar

Insansiz hava araglarinin kullanim amaglar1 gelisen teknolojilerle birlikte hem
sivil hem de askeri amacgh olarak iki ayr1 kategoride incelenebilir. Asagida IHA nin

sivil amagli uygulamalar1 maddeler halinde listelenmektedir:
e Havadan haritalama ¢alismalar1

e Tarimsal uygulamalar

e Sahil koruma

e (Cevre koruma

e Giimriik ve Vergilendirme

e Enerji sektorii

e Yangn tespiti ve ormancilik faaliyetleri
e Balikcilik

e Madencilik ve Arkeolojik ¢alismalar

e Hava durumu tahmini

e Trafik kontrol

e Acil durumlar, arama-kurtarma, yanginla miicadele, afet operasyon yonetimi

e Boru hatlarinin, su kaynaklariin izlenmesi, su seviyesi degisimlerinin tespiti,
su kirliligi tespiti vb.

Askeri amagli olarak ise IHA larm en énemli gérevleri istihbarat, gézetleme ve
kesiftir. Son zamanlarda SIHA olarak adlandirilan, savas maksadiyla gelistirilen
[HA’lara da rastlamak miimkiindiir. Bu tiir amaclar i¢in kullanilan hava tasitlarinda
gorsel ya da 1s1l algilayicilar kullanilmaktadir. Kesif ve gozetleme faaliyetleri igin

kullanilan hava tagitlarinin yaklagik 10 km ila 200 km menzilde ve 1 ila 8 saat



arasinda gorev yapmasi beklenmektedir. Ayrica taarruz, hedef benzetimi ve elektronik

harp gibi uygulamalarda da IHA lar askeri amagl olarak kullanilabilmektedir.
2.3. THA Teknolojisindeki Gelismeler ve Uygulamalar

Teknolojik gelismelere bagl olarak, ugus kontrol iinitelerinde acgik kaynak
kodlu sistemlerin tercih edilmesi, GPS, jiroskop, manyetometre ve barometre
sensoOrlerini de igeren ataletsel Ol¢iim birimi (IMU, Inertial Measurement Unit)
donanim parcalarinin daha ekonomik seviyelere gelmesi nedeniyle IHA iiretim
maliyetleri hizli bir diislis yasamistir. Bununla birlikte daha az maliyetle ve hafif
multispektral ve hiperspektral kameralarin {iretilmesi IHAlarin &zellikle hassas tarim
uygulamalari, gézetleme ve kurtarma gibi 6nemli alanlarda kullanilmasinin 6niinii
acmistir. Ayrica GNSS (Global Navigation Satellite System) teknolojisinde kullanilan
basit donanim ¢dziimleri sayesinde PPK (Post Processed Kinematic) navigasyonun
hesaplama islemleri daha dogru yapilabilmektedir (Torun, 2017; Colomina ve ark.,
2014).

IHA’nin global &lcekte en yaygin olarak uygulama alani buldugu ilk bes
sektor; emlak ve insaat, fotogrametri (havada 6l¢me), film/hava fotograf¢iligi, tarim ve
havadan izleme (takip) alanlaridir. IHA fotogrametrisi; ozellikle tarim, madencilik,

havadan fotograflama, emlak sektorlerinde kendine yer edinmistir (Torun, 2017).
2.4. IHA Fotogrametrisi ile Olcme

IHA fotogrametrisi ve geleneksel fotogrametri arasindaki farkliliklar
mevcuttur. [HA fotogrametrisi, lokal ¢dziim ve lokal optimizasyon baglamida dogru
sonuclardan cok verimlilik ve tiim veriyi kullanmak iizerine tasarlanmistir. Ote
yandan, geleneksel fotogrametride ise global tutarlilik, model gecerliligi, 6l¢iilerin
dogru, tutarli ve uyumlu olmasi ¢ergevesinde islemler yiiriitiilmektedir (Torun, 2017).
IHA fotogrametrisinin Klasik fotogrametri yerine gegebilmesi igin iki alanda
gelismelerin  olmas1  gereklidir.  Birincisi, IHA fotogrametrisinde kullanilan
matematik/istatistik model ve bunlarin uygulama noktasinin geleneksel fotogrametri
ile adaptasyonudur. ikincisi ise klasik fotogrametrinin galismasinin temelini olusturan
sensOr kamera mercegi yapist ve mercek carpitmasi (distortion) bilgisi ile fiziksel
kosullarin matematik model tasarlamaya sagladigi imkanlarin, IHA sensorleri igin de
kullanilabilmesidir (Torun, 2016, 2017; Cryderman ve ark., 2015; Draeyer ve Strecha ,
2014).



2.5. Ortofoto Nedir

Fotogrametri teknigiyle fotograftaki optik hatalar giderilerek, gercek
diizlemdeki objenin 3 boyutlu koordinatlarinin merkezsel iz diisiim yontemine gore
otomatik olarak hesaplanip, birim alanda yapilan yataylama sonrasi olusan, olgekli
ortoganal fotografa “dogru (true) ortofoto” denilmektedir. Resimlerdeki egiklik
etkileri ve ylikseklik farklarindan (rélfey kayma) ileri gelen hatalarin giderilmesi ile
elde edilen ortofoto goriintiiler lizerine; es yiikseklik egrileri, yiikseklik bilgileri, harita
kenar bilgileri de eklenmek suretiyle elde edilen ortofoto goriintii parcaciklarinin
birlestirilmesiyle standart veya rastgele Olg¢eklerde tiretilen foto haritadir. Ortofoto
haritalarin ~ tiretiminde, 0zel kartografik islemler olarak fotografik kenar
zenginlestirmesi, renk ayrimi ya da bunlarin bir kombinasyonu gibi birlesik islemler
de uygulanabilmektedir. Bu haritalar ortofolar kamera sistemine sahip uydu ve hava
araclar1 vasitasiyla elde edilebilmektedir. Ortofoto harita elde etmenin en iyi
yollarindan biri, hava araglarin1 kullanmak olmasina ragmen bu islemde bazi teknik
sorunlar ile karsilasilmaktadir. Ugak ya da benzeri hava tasitlari ile alinan goriintiilerin
miimkiin oldugunca yeryiiziine gére dikey konumda olmasi istenir. Ancak uygulamada
hava tasitinin egiklik ve doniikliigiinden dolayr bu konum miimkiin olamamaktadir.
Bu egikligin genellikle 1°° den az olmasi ideal olup nadiren 3°’ yi astigi durumlar

vardir. Dolayisi ile hava fotograflari, bu tiir istenmeyen egikliklere sahiptir.

Hava fotograflarindaki bir diger sorun ise ‘yiikseklik kaymasi’ denilen
problemdir. Bu hata, arazideki yapay ya da dogal nesnelerin yiikseklik farkindan
olusmaktadir. Yiikseklik kaymasi noktalarin resim orta noktasindan disa dogru olan
kayikligidir. Resim orta noktasindan uzaklastik¢a yiikseklik kaymasi artar. Bu
hatalarin haricinde hava fotograflarinda; film ve fotograf diizleminden kaynaklanan
problemler (filmin biiziilmesi, odak uzakligi hatas1 vb.), kamera lenslerinde meydana
gelen carpikliklar, atmosferik yansimadan kaynaklanan carpikliklar ve yeryiizii
egikliginden kaynaklanan carpikliklar gibi problemler de olusabilmektedir. Uzaktan
algilanmisg goriintiideki nesneler c¢esitli nedenlerden dolayr (sensor egiklikleri ve
yiikseklik farkindan kaynaklanan kaymalar) gercekte olmasi gereken yerlerde
olmayabilir (Yilmaz ve ark., 2013; Tao ve ark., 2004). Bu durum, ortorektifikasyon
islemi kullanilarak giderilmektedir. Diger bir tanimla ortofoto, geometrik olarak
rektifiye edilmis bir hava fotografidir ya da baska bir tanimla; ugus yiiksekligi, kamera

mercegi ve fotograf alimi sirasindaki kamera egiklikleri sebebiyle meydana gelmis



olan hatalarin diizeltilmis oldugu hava fotograflaridir. Sekil 2.4.’teki 6rnekte temsil
edildigi ilizere ortofoto iiretiminde baslica iki veri seti kullanilmaktadir (Giirbiiz,
2016). Bunlar; diizeltilmis goriintiler (ic ve dis yoneltmesi yapilmig) ve sayisal
yiikseklik modelidir. Eger yeryliziinii iy1 bir sekilde temsil etmeyen bir sayisal
yiikseklik modeli kullanilirsa ortofotoda bir takim bozulmalar meydana gelebilir

(Giirbiiz, 2016).

Bir fotografin tiim bilgilerini igeren ortofotolar, cizgisel haritalarda bulunan
topografik elemanlar ile arazi kullanim1 ve arazi Ortiisii arasindaki iligkiyi saglayan
detaylara da ulagmamiza olanak saglar. Dolayisiyla, yatay mesafe, aci, konum, alan
Olgtimleri vb. bilgilere imkan saglayan ortofotolar, harita gibi kullanilabilirler
(Giirbiiz, 2016).
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Sekil 2. 4. Hava fotografi, sayisal yiikseklik modeli ve ortofoto (Giirbiiz, 2016)

2.6. Onceki Calismalar

Moranduzzo ve Melgani (2013) yilinda yaptiklar1 bir ¢alismada insansiz hava
araclar1 (IHA) ile elde edilen goriintiilerde otomobil tespit ve sayma problemini ¢ézmek
i¢in bir ¢6ziim sunmuslardir. THA goriintiileri ¢ok yiiksek bir uzamsal ¢oziiniirliikle
(birkag santimetre sirayla) ve sonug¢ olarak uygun otomatik analiz ydntemlerini

gerektiren ¢ok yilksek bir ayrinti diizeyiyle karakterize edilir. Onerilen ydntem,
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otomobilleri tespit edebilecek alanlar1 sinirlandirmak ve bdylece yanlis alarmlari
azaltmak i¢in asfaltlanmig bolgelerin bir tarama adimiyla baglar. Ardindan, diisiiniilen
gorlintiide bir takim kilit noktalarin tanimlandig skaler degismez 6zellik doniisiimiine
dayanan bir 6zellik ¢ikarma islemi gergeklestirir. Ardindan, bir destek vektér makinesi
simiflandiricis1 aracilifiyla, otomobillere ve diger goriintiilere atanan kilit noktalar
arasinda ayrim yapar. Metodun son adimi, “bir kilit nokta-bir otomobil” iligkisi elde
etmek icin ayni araca ait kilit noktalarin gruplandirilmasina odaklanmistir. Son olarak,
sahada bulunan arag¢ sayisi, belirlenen son kilit nokta sayisina gore verilmistir. 2 cm
uzamsal ¢oziiniirliigii ile karakterize gercek bir IHA sahasinda elde edilen deney
sonuglari, Onerilen yOntemin Umit verici bir araba sayma dogrulugu gosterdigini
kanitlamistir.

Bazi ve ark. (2014) yilinda yapilan baska bir ¢alismada IHA goriintiilerinde
palmiye agaclarin1 saymak icin otomatik bir yontem gelistirilmistir. ilk olarak, Olgekli
Degismeyen Ozellik Déniistiirmesi’ni kullanarak bir dizi kilit nokta ayiklanmistir.
Ardindan, bu kilit noktalari, bir dizi palmiye olan ve olmayan 6nceden egitilmis bir
Ekstrem Ogrenme Makinesi (ELM) smiflandiricisiyla analiz edilmistir. Cikt1 olarak,
ELM smiflandiricist algilanan her palmiye agacimi birkac anahtar noktayla isaretler.
Daha sonra, her agacin seklini yakalamak icin, bu kilit noktalar1 seviye setlerine dayali
aktif bir kontur yontemiyle birlestirmeyi Onermistir. Son olarak, palmiye agaclarini
diger bitkilerden ayirmak i¢in veri setleri tarafindan elde edilen bolgelerin dokusu, yerel
ikili desenlerle analiz edilmistir. Bir palmiye ciftliginde elde edilen IHA goriintiisiinde
elde edilen deneysel sonuglar bildirilmis ve tartigtlmistir. IHA teknolojisindeki
gelismeler ve veri isleme yetenekleri, orman ozelliklerini izlemek ve degerlendirmek
icin kullanilabilecek yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii ve ili¢ boyutlu (3D) veri elde etmeyi
miimkiin kilmistir.

Mohan ve ark. (2017) yilinda yapilan baska bir calismada IHA'ya baglh diisiik
tiikketici sinifi kameralarin uygulanabilirligi ve IHA'dan elde edilen Kanopi Yiiksekligi
Modellerinde yerel bir maxima tabanli algoritma kullanarak otomatik bireysel aga¢
tespiti igin hareket-yap1 algoritmasimin uygulanabilirligini degerlendirmislerdir. Her
arsa igin referans olarak IHA'dan tiiretilmis ortomozaik kullanilarak aga¢ sayis1 manuel
olarak sayilmistir. Caligmanin bir pargasi olarak toplam 367 referans agaci sayilmis ve
algoritma % 85'ten daha ytiksek bir dogrulukla sonuglanan 312 agaci tespit etmistir (F-
skoru 0.86). Genel olarak, algoritma 55 agaci kagirmis ve hatali bir sekilde toplamda
358 agag sayisiyla sonuglanan 46 agac tespit edilmistir. Ayrica sabit agac pencere
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boyutlarinin ve sabit diizlestirme pencere boyutlarinin bireysel agac tespiti dogrulugu
tizerindeki etkisini belirlenmis ve agac¢ yogunlugu ile sabit agac pencere boyutlari
arasinda ters bir iliski tespit edilmistir.

Agac sayimi, verim tahmini ve izlenmesi, tekrarlama ve yerlesim planlamasi vb.
icin onemli ve gerekli bir uygulamadir. Ancak, bu islemin arazi kosullarinda yapilmasi
pahali ve yogun emek gerektiren bir uygulamadir. Ayrica kisilerden kaynaklanan
hatalara sik¢a rastlanilmaktadir. Bir¢ok arazinin hesaplanmasi, toplam alani hektar
basina avug sayisiyla carparak rakamlari tahmin etme yontemiyle elde edilmistir. Bu
yontem, arazi ylizeyinin heterojenligi (tepelik, dalgali veya diiz) ve ozellikleri (nehir,
arazi veya orman) nedeniyle verimli ve etkin bir yaklagim degildir. Uzaktan algilama
yontemi, kus bakis1 plantasyona bakis ve agaglari otomatik olarak sayma, yukarida ifade
edilen soruna bir ¢6ziim olabilir. Birgok plantasyonda doniim basina diisen agag sayisi
g6z Onlinde bulundurularak toplam alan tahmin edilmektedir. Ancak arazi yapisinin
homojen olmamasi nedeniyle bu yaklagim, kesin ve dogru ¢ézlimler sunmayabilir. Buna
karsilik uzaktan algilama yaklasimi, kusbakist bir goriis sagladigi ve agaclar1 otomatik
saydig1 i¢in bu soruna daha kesin bir ¢oziim sunmaktadir. Bu yaklasimda genel
anlamda, otomatik aga¢ sayma; nesne segmentasyonu, siniflandirma ve tanimlama gibi
goriintii isleme tekniklerini igermektedir. Ancak en iyi algoritma veya teknik hakkinda
karar vermek zordur. Bu teknikte ¢ok kesin sonuglar elde edilmesi, girdi olarak
kullanilan goriintiilerin iyi kalitede ve ¢ok yiiksek ¢oziiniirliikte olmasina baglidir.

Shafri ve ark. (2011) yiiksek uzamsal ¢oziinlirlige sahip (1 m) havadaki
hiperspektral verileri kullanarak, otomatik aga¢ sayma islemini gerceklestirmek i¢in
doku analizi, kenar gelistirme, morfoloji analizi ve kabarcik analizi gibi cesitli
yaklagimlar1 kullanim1 amaciyla bir sema olusturmustur.

Santoso ve ark. (2016) tarafindan yapilan bir ¢alismada palmiye agaglarmin
tespiti ve sayimi i¢in basit ve kullanict dostu bir yaklasim saglanmasi amaglanmistir.
Calisma sonucunda arastirmacilar % 90 ile % 95 arasinda dogruluk orani elde
etmislerdir.

Srestasathiern ve Rakwatin (2014) tarafindan Onerilen bir yaklasimda ise
agaclarin tespiti lokal tepe noktasi tespit hipotezine dayali olarak yapilmaktadir. Bu
yaklasimda her tepe noktasi her bir agacin en yiiksek noktasini gostermekte ve
vejetasyon indeksinin ayirt edici Ozeliginden faydalanilmaktadir. Bu yaklasim

kullanilarak yaklasik olarak %90 dogruluk oranina ulasilmistir.
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Shao ve ark. (2009) tarafindan yapilan ¢alismalarda toplam biyokiitle
baglaminda analizler gerceklestirmistir. Yazara gore, biyolojik ve ticari nedenlerden
dolayr belirli alanlar arasinda kalan agaglarin tespit edilmesi biiyiilk Onem arz
etmektedir. Belirli bir yerde aga¢ sayisinin tespiti, o bolgedeki s6z konusu tiirlerin
tiretken kapasitesini yansitan onemli bir gostergedir. Saha iiretken kapasitesi, stantin
agactan yetistirilmesi i¢in gerekli kaynaklar1 tam olarak kullandigi, gelisiminin her
asamasinda, belirli bir sahadaki bir stand tarafindan iiretilen toplam biyokiitle (belli bir
yetisme alanindaki canli varliklarin miktari) anlamina gelmektedir.

Avdan ve ark. (2014) arkeolojik alanda yapmis olduklar1 ¢alismada insansiz
hava araci kullanarak elde ettikleri verileri kullanarak c¢esitli arastirmalar yapmuislardir.
Insansiz hava araci kullanarak yapmus olduklari calismada farkli yiikseklik ve farkli
bindirme oranlar1 parametrelerini degistirerek elde edilen goriintiileri isleyerek ortofoto
harita tiretmislerdir (Erdogan, 2016).

Glrbliz ve ark. (2016) insansiz hava araglarindan elde edilen ¢ok yiiksek
¢Oziiniirliikli renkli (Kirmizi, Yesil, Mavi) goriintiilerden agac tespiti yapmistir. Bunun
i¢in 6ncelikle insansiz hava araclar1 (IHA) ile havadan alinan gériintiilerden ortofoto ve
otomatik eslestirme teknigi ile sayisal yiizey modeli (SYM) elde edilmistir. Olusturulan
ortofotodan aga¢ yogunluguna gore 4 adet test alani secilmis ve bu test alanlarinda
agaclarin nesne tabanli yontemle segmentasyonu ve siniflandirmasi yapilmistir. Bir
sonraki adimda smiflandirmas1 yapilan goriintiilerdeki agaglarin zirve noktalar
otomatik olarak tespit edilmistir. Son olarak agaglarin ger¢ek konumlar1 (geometrik
merkez noktalar1) manuel yontemle elde edilerek bir referans veri olusturulmus ve
otomatik yontemle elde edilen agaglarin zirve noktalar1 (lokal maksimum) ile referans
veri karsilastirilarak dogruluk analizleri yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore, birinci
test alaninda % 96, ikinci test alaninda % 82, {iciincii test alaninda % 96 ve dordiincii

test alaninda ise % 47 oraninda basar1 elde edilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Goriintia Alimi

Siirt Universitesi Kezer Yerleskesi’nin Google Earth uygulamasimdan almmis
cografi goriintiisii Sekil 3.1 ve 3.2°de gdsterilmistir. S6z konusu alan igerisinde Tablo
3.1’de yaklagik koordinatlar1 listelenen dort adet bolge calisma alanit olarak
belirlenmistir. Tablo 3.1°de listelendigi gibi, Bolge-1’in yaklasik koordinatlari; 37 57
47 N, 41 50 57 E, Bolge-2’nin yaklasik koordinatlart; 37 57 38 N, 41 50 55 E, Bolge-
3’lUn yaklasik koordinatlari; 37 57 44 N, 41 50 08 E ve Bolge-4’iin yaklasik
koordinatlari; 37 57 51 N, 41 51 06 E olarak belirlenmistir.

Sekil 3. 1. Siirt Universitesi Kezer Yerleskesi uydu goriintiisii ve pilot uygulama alam sinirlart
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Sekil 3. 2. Siirt Universitesi Kezer Yerleskesi agac sayimu icin ¢alisma yapilan bélgeler

Tablo 3. 1. Siirt Universitesi Kezer Yerleskesi Daha Onceden Belirledigimiz Bélgeler ve Konum

Bilgileri
Belirlenmis Bolgeler Enlem Boylam
Bolge-1 415057 E 375747N
Bolge-2 415055 E 375738N
Bolge-3 415008 E 375744 N
Bolge-4 415106 E 375751N

IHA ile cesitli yiiksekliklerden (30 m, 50 m,75 m ve 90 m) 250 adet renkli
goriintii ¢ekilmistir. Bu goriintiiler analiz edilerek en iyi resim birlestirme yiiksekligi

olarak 50 metrelik goriintiiler referans olarak kabul edilmistir.

Arazi ¢alismalarinda oncelikle ortofoto haritasi {iretilecek olan alan i¢in Drone

Deploy (https://www.dronedeploy.com/) programinda goriintilerin ¢ekildigi alanlar

belirlenmistir. Ortofoto yapilacak olan alan iizerinde bulunan tiim alanlarin belli
mesafelerde ve belli yiiksekliklerde IHA yardimiyla gériintiilerini cekmek i¢in drone
deploy yazilimi kullanilmigtir. Tablo 3.1°deki koordinatlar ger¢evesinde Drone Deploy
programinda belirlenen alanlarda uguslar gergeklestirilmistir (Sekil 3.3, 3.4, 3.5, 3.6).
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Sekil 3. 4. Drone Deploy programinda Bélge-2 ugus planlamasi
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Sekil 3. 6. Drone Deploy programinda Bdlge-4 ucus planlamasi

3.2. THA Goriintiilerinden Birlestirilmis Goriintii Elde Edilmesi (Image Stitching)

Drone Deploy uygulamasi varsayilan olarak IHA’min mekansal bdlgelerde
belirledigi yollar iizerindeki ugusu esnasinda belirli zaman araliklarinda ardigik imgeler
almasina olanak tanimaktadir. Goriintii birlestirme i¢in ardisik imgelerdeki overlapping
(tstiiste gelme durumu) oraninin %20 tizerinde olmas1 ¢ikarimini yaptigimiz kapsamh
testler sonucunda belirledik. %20 altindaki overlapped imgeler resim birlestirme

asamasinda sorunlara neden olmaktadir. Bu nedenle Drone Deploy yazilimi iizerinde
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overlapping oranin1 %30 olarak ayarladik. Yiiksek overlapping IHA nin bélgeyi tarama
isleminin daha uzun siirmesine neden olmakla birlikte ardisik goriintli sayisinin artmasi
problemi ile karsilasilir. Ancak resim birlestirme operasyonunun saglikl yiiriiyebilmesi
acisindan bu durum goérmezlikten gelinmistir. Resim birlestirme (Image Stitching)
islemi Adobe Photoshop (Adobe Systems Inc., San Jose, CA) uygulamasindaki
Photomerge meniisii iizerinden gergeklestirilmistir.  Sekil 3.7.’de  Photoshop
arayiiziinden Photomerge meniisiine erisimin nasil saglandigimmi gostermektedir. Sekil
3.8.’de ise Photmomerge islemi i¢in resim dosyalarmin yiiklenmesi gereken ara yiiz
goriilmektedir. Sekil 3.9.°da %30 overlapped imgelerden Photomerge sonucu elde

edilmis birlestirilmis temsili taranmis bolgeyi gostermektedir.
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Farkli Kaydet... Shift+Ctrl+S
Teslim Et...

Web igin kaydet.., Alt+Shift+ Ctrl+S

F12

Gen Don

Yerlestir...

ige Aktar
Diga Aktar

Otomatiklestir Toplu is...
Komut Dosyalan 4 PDF Sunumu...
Damlacik Olustur...

Dosya Bilgileri... Alt+Shift+Ctri+|

raf SN
Vo Ctrlep Fotograflan Kirp ve Duzlegtir
Bir Kopya Yazdir Alt+Shifts Ctrl+P Kontak Sayfasi Il...
Cik Ctl+Q Gérantayd Sigdir...

HDR Pro ile Birlestir...
Kosullu Mod Degisikligi...
Mercek Duzeltmesi...

P B7HDAOE NN S Wt XD

Sekil 3. 7. Adobe Photoshop Resim Birlestirme Meniisii
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LB Photomerge ﬂ
T Mzanpal — | [ Kaynak Dosyzler
® Otomatk - 0 [ Torem ]
m DII_0006.)PG Gozat.., [ fu ]
DI_0007.JPG
() Perspektif DJI_0008.0PG Kaldir
DII_0009.0PG
m DJL_0010.1PG Ack Dosyalan Ekie
DJI_0011.JPG
O Siindrk DJI_0012.JPG

DJ_0013.0PG
DJL_0014.3PG
DJL_0015.0PG
DI_0016.IPG
DI_0017.3PG

[+ Goriintilleri Birlicte Kanstr
[]Vvinyet Kaldrma

[] Geometrik Deformasyon Dizelmesi

Sekil 3. 8. Adobe Photoshop Resim Birlestirme Ara Yiizii [le Resim Dosyalarmin Yiiklenmesi

oy )

W

Sekil 3. 9. Bolge-3 i¢in Adobe Photoshop Uygulamasinin Photomerge Ozelligi Kullamlarak Uretilmis
Nihai Goriintiisii

3.3. Goriintii isleme

Calismamizda agac¢ sayist tespiti ic¢in gelistirdigimiz uygulama temelde
imgelerin piksel yogunluk degerlerine gore se¢im yapmaktadir. Bu baglamda, veri seti
iiretilirken IHA nin gektigi ardisik goriintiilerden herhangi bir goriintii {izerinden yola
cikilarak veri kiimesi hazirlanmistir. 20 MP’lik goriintiiyii islemek bilgisayar hesaplama
maliyeti agisindan etkin ve verimli olmadigi i¢in, veri seti i¢in kullanilacak imge

1024x768 ¢oziiniirliigiine indirgenmistir. Bunun icin de Java ekosisteminde ¢alisan
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Acik Cezeri Kiitliphanesi (ACK) kullanilmistir (Atas, 2016). ACK temelde matris,
vektorizasyon, goriintii isleme, makine 6grenmesi ve veri gorsellestirmesi i¢in gerekli
metotlar1 tek bir nesne tizerinden erisilebilmeye olanak taniyan El-Cezeri Sibernetik ve
Robotik laboratuvarinda gelistirilmis bir yazilim ¢atisidir. ACK, metot zincirleme
(method chaining) ve akict ara yiiz (Fluent Interface) tasarim kalib1 temelinde CMatrix
nesnesi ile bir static factory method ilkesine gore hareket eder. Programc1 CMatrix’in
arka planda ¢agirdigi API’leri bilmesine gerek duymadan CMatrix nesnesi lizerindeki
tiim metotlar1 belirli bir akis (pipeline) mantigina gore ¢agirip isterse uygulamasini tek
satirda bitirebilir. Sekil 3.10.’da imgelerin kiiciiltiilmesi i¢in gerekli kod pargasini

gostermektedir.

public static void resizeImages(String path, int width, int height) {
for (int i = 0; i < 177; i++) {
CMatrix cm = CMatrix.getInstance();

BufferedImage img = ImageProcess.

readImageFromFile (path + "\\DJI " + getDigit(i + €) + ".jpg");
img = ImageProcess.resizeAspectRatio(img, width, height);
ImageProcess. saveImage (img, path + ”\\:%a;:%j_;:i;%a\\” + i+ "odpg");

System.ocut.println((i + €) + ".imge islendi");

Sekil 3. 10. Imge kiiciiltme islemi icin yazilan metot

Bundan sonra CMatrix.getinstance().imread(*images/uav/train.jpg").imshow();
komutu cagrilarak veri seti i¢in ayirdigimiz train.jpg imgesini ekranda gosteriyoruz

(Sekil 3.11.).
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|£) images/uav/trainjpg _ a %

Lo ]

Sekil 3. 11. Kiigiiltiilmiis 6grenme veri seti goriintiisi

Belirli bolgelerin isaretlenmesi ve veri kiimesi igin ilgili sinifa/gruba ait
piksellerin kaydedilebilmesi i¢in Sekil 3.12.’de gosterildigi gibi goriintii iizerinde sag
tiklaylp “DROI” (Dynamic Region of Interest) agilir meniisii aktif edilmelidir. Bu tez
calismasinda, imgelerden 5 farkli sinif i¢in (agac-1, agag-2, gblge, ¢im ve toprak) DROI
tanimlamasmna gidilmistir.  Istenilen bolge isaretlendikten sonra ilgili bdlgenin
piksellerinin koordinatlarint kaydetme asamasma gegilir. Bunun i¢in yine agilir
meniiden “Save DROI pixels” sec¢ilmelidir (Sekil 3.13.). Bu se¢cim yapildiktan sonra
ilgili grup/sinif i¢in bir 6rnekleme dosyasi olarak text veri tiirlinde diske kaydedilir.
Daha sonra ilgili grup icin kaydedilmis N adet 6rnek dosya birlestirilip, son satirina
siif etiketi konularak makine 6grenmesinin yapilabilmesine olanak saglayacak WEKA-

ARFF dosya formatina dontistiiriiliir.
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Sekil 3. 12. Agilir meniiden DROI ye erisim

[ U—
Data Grid save |[300

lone.

5 Load Image
3 save Image

5 O Revert
) AutoSize
O AutoSizeAspect
3 Original
) Statistics

Load image
Save Image
O Revert

AutoSize

O AutoSizeAspect

Original
Statistics

O Histogram
O Red

Green

O Blue
O Gray

Save DROI Pixels

Load DROI Comers
PR T

Sekil 3. 13. Imge iizerinde ilgi alaninin isaretlenmesi sonrasi piksellerin kaydedilme islemi

Sekil 3.14.’te her bir grup/sinif i¢in dosya birlestirme cagrilar1 ve c¢agrilan

metodun icerigi gosterilmistir.
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combineFiles("data/uav Eft:ain”.”tz&&_l”'lgj
; in”,”t:ée_znllg);

in",

hll

combineFiles("data/uav 2/tr

combineFiles("data/uav 2/t

combineFiles("data/uav 2/train™, "shadow™, 10)
combineFiles("data/uav 2/train™,"s0il"™,10);

hll

3.iglem Bir énceki islemde elde edilen DROI tabanli pixel konum

bilgilerini veri seti iretmek icin kullaniyoruz.

public static void combineFiles (String folder, String className, int numOfFiles) {

String s = "";

String path = folder + "/" + className;

for (int i = 1; i1 <= numOfFiles; i++) {
String str = FactoryUtils.readFile(path + "/" + className + " " + i + ".txzt");
s =3 + str;

I

FactoryUtils.writeToFile(path + "/" + className + ".tx=t", s);

Sekil 3. 14. Text dosyalarinin birlestirilme islemi

Bir sonraki islem, veri setini Weka ARFF formatinda iiretmektir. Bunun igin

Sekil 3.15.te gosterilen program kodu kullanilir.

7
{!
T

m
T
T
T

2.151€ 1 Plksellerden verl s3etl uret, aclgKlama 1¢1n

generateDataSet () ;

private static void generateDatasSet()

CMatrix cm = CMatrix.getInstance().imread("imag

generateDataSets(”ditifuav_zﬁt:iin”, "train",

generateDataSets ("data/ /train"™, "train", "H
generateDataSets ("data/uan train"™, "train", "

Jtrain"™, "train", "MIXED

private static volid gemerateDataSets(String folder, String ds, String medality, CMatrix cm) {
String str = "";

str += readPixelsFromFile(folder, "tr 1", "trees l.txt", modality, cm, 1);

str += readPixelsFromFile(folder, 2.txt", modality, cm, 2);
;. txt", modality, cm, 3));

soil.txt", modality, cm, 4);

str += readPixelsFromFile(folder,
str += readPixelsFromFile(folder,
str += readPixelsFromFile(folder, ow'", "shadow.txzt", modality, cm, 5);

String fileName = folder + "/ds" + " " + modality;

, str, TLearningType.CLASSTFICATION) ;

£Em

FactoryUtils.writeToArffFile(fileName + ".zrff

Sekil 3. 15. Veri seti liretim agsamalar1 (Weka ARFF formati)

Sekil 3.15.°teki  kod blogu incelendiginde, her bir grup/smif icin
“readPixelsFromFile ” metodu ilizerinden goriintiideki piksellerin yogunluk degerlerinin

DROI koordinatlart temelinde alinip makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢alisabilecegi
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WEKA ARFF dosya formatina donistiiriildiigii gortilecektir. “readPixelsFromFile”

metodu ¢ok uzun oldugu i¢in Ek-1’deki kaynak kodlardan bakilabilir.

3.4. Simiflandirma

Tez caligmasinda piksel bazli makine 6grenmesi teknigi kullanilmistir. Bunun
icin IHA’dan elde edilen goriintiilerden herhangi bir 6grenme seti i¢in ayrilarak, imge
tizerinden farkli yerlerden DROI bolgeleri belirlenmis ve piksel degerleri 6znitelik
vektorii olarak kullanilmistir. Bu baglamda {i¢ farkli modalite (RGB, HSV ve Gray)
incelenmis olup testler yapilmistir. Ogrenme algoritmasi olarak, Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machine SVM), RepTree, Naive Bayes ve Yapay Sinir Ag
modelinden Cok Katmanli Perceptron (Multi Layer Perceptron MLP) kullanilmistir.
S6z konusu smiflandricilar  Weka uygulamasinda varsayilan olarak bulunan
siiflandiriclardir. A¢ik Cezeri Kiitiiphanesi (ACK), arka planda Weka kiitiiphanesini
kullanabildiginden  smiflandirma  algoritmalar1 ACK iizerinden  ¢agrilmistir.
Siiflandirma  performanslarinin  dlgiimleri de ayn1 sekilde ACK’de mevcut

“FactoryEvaluation ” sinifi lizerinden saglanmuistir.

24



4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Piksel Bazh 10 Kat Capraz Dogrulama Siniflandirma Performansi

Daha 6nceden de belirtildigi gibi, onerdigimiz agag sayisi kestirim modeli piksel
temelli kurgulanmistir. Ogrenme veri setini iiretmek igin secilen bir imge iizerinde her
bir sinifa ait 10 farkli bolgeden Sekil 3.13.°te gosterildigi gibi DROI bolgeleri
belirlenmis ve degisik modaliteler (RGB, HSV, GRAY) i¢in egitim ve dogrulama (train
RGB, HSV ve GRAY veri setleri

toplamda 71581 satirdan meydana gelmektedir. Tablo 4.1.’de kullanilan siniflandirma

and validation) veri kiimeleri olusturulmustur.

algoritmalariin (Naive Bayes, RepTree, SVM, MLP) degisik modalitelerdeki 10 kat

capraz dogrulama performanslarini listelemektedir.

Tablo 4. 1. Degisik siniflandiricilarin farkli modaliteler deki 10 kat ¢apraz dogrulama performanslari

% Siiflandirma basarisi, F-Score

Naive Bayes RepTree SVM MLP

GRAY %48.19 10,455 | %49.54|0,488 | %47.67]0.433 | %45.53|0.431
HSV %85.33 10,851 | %85.44|0.854 | %74.56|0.741 | %87.91|0,880
RGB %59.85 |0.597 | %86.19|0.862 | %88.47]0,885 | %688,89 | 0,889

Tablo 4.1. incelendiginde en iyi ¢apraz dogrulama skoruna RGB formatinda
MLP smiflandiricisi ile ulagilabildigi goriilmektedir. Bunun disinda, GRAY formatinin
en diisliik siniflandirma performans: sergiledigi goriilmektedir. Bunun nedeni siniflar
arasindaki farkin gri modalitesinde azaldigi ve Onemli oranda bir birine karistig
(overlapping) gercegidir. Diger taraftan her dort siniflandirici igcin HSV formati
RGB’ninkine yakin diizeyde siniflandirma performansi sergiledigi anlasilmaktadir.
Ancak RGB, HSV’ye gore daha 1yi performans gosterdiginden arama uzayimni
karmagikligini indirebilmek adina bir sonraki boliimde kullanilmak {iizere MLP

siniflandiricisi ile birlikte temel modalite olarak sec¢ilmistir.

4.2. Onerilen Agac¢ Sayisi1 Kestirimi Uygulamasi

Gelistirilen uygulama ger¢ek zamanli (real-time/online) c¢alisacagi i¢in makine

O0grenmesi algoritmasinin kendisine sorulan her bir pikselin hangi sinifa atanacagini
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offline sistemlerde oldugu gibi her seferinde Ogrenme siirecinden gegmemesi
gerekmektedir. Bundan dolayi, MLP smiflandiricisi bir onceki bolimde capraz
dogrulama i¢in kullandigimiz egitim veri kiimesinin tamami iizerinde egitilmistir.
Egitilen MLP smiflandiricisi Sekil 4.1. ve Sekil 4.2.’deki metot ¢agrilar1 iizerinden
JAVA’daki nesne serilestirmesi (object serialization) yontemi kullanilarak diske uzantisi
“*cls” formatinda kaydedilmistir. S6z konusu dosya igeriginde yapay sinir ag
modelinin topolojisi ve egitilmis agin baglant1 agirliklarinin tiimiinii nesnenin orijinal
yapisinda muhafaza etmektedir. Gergek zamanli test yapilacagi zaman uygulama
basinda ilgili dosya nesne de-serilestirme yapilarak (object deserialization) egitilmis

MLP nesnesine dontistiiriilerek zamandan dnemli 6lgilide tasarruf saglanir.

saveModel ("data/uav 2/train/ds rgb.arff", new MultilayerPerceptrom(), "data/uav 2/MLF ds rgb.cls");

Sekil 4. 1. Egitilmis modelin kaydedilmesini saglayan metot ¢agrisi.

private static vold saveMedel (String pathArff, Classifier model, String pathFile) {
Inztances train = CMatrix.getInstance() .readARFF (pathArff).gectWekalnstance ()
FactoryEvaluation.saveClassifier (model, train, pathFile);

public static void saveClassifier (Classifier model, Instances train, S5tring filePath) {
try {
Classifier cl=Copy = Classifier.makelopv(model) ;
cl=Copy.buildClassifier (train);
weka.core.SerializationHelper.vrite(filePath, clsCopy):
} catch (Exception ex) {

Logger.getlogger({FactoryEvaluation.class.getName () ) .log (Level. SEVERE, null, ex):;

Sekil 4. 2. Egitilmis siniflandiricinin diske kaydedilmesini saglayan kod blogu

Serilestirilmis siniflandirici nesnenin diskten okunarak smiflandirici nesneye

doniisebilmesi i¢in Sekil 4.3.’teki metotlar kullanilmaktadir.

Clasgifier cls=FactoryEvaluvation.loadClassifier("data/uav 2,
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public static Classifier leadClassifier(String filePath) {
Claszifier cls = null;
try {
cls = (Classifier) weka.core.SerializationHelper.read(filePath):
} catch (Exception ex) {

return cls;

Sekil 4. 3. Diskete kayitli serilesmis nesnenin yiiklenmesi (Object Deserialization)

Bu islemden sonra Sekil 4.4.’te gosterilen “testModel ” metoduna ¢agr1 yapilir.
flgili metot geri doniis olarak “CMatrix” tiiriinde bir nesne geri gonderir. Bu aslinda
piksellerin siniflandirict tarafindan Sekil 4.7.’de gosterildigi gibi uygun gruplara

atandig1 ve farkl renklerle tanimlandig1 bir goriintii tiretir.

CHatrix cm—EestModsl ("EGE"™, "im

jull
[T}
m
I
3
L

cm. imshow () ;

Sekil 4. 4. Test imgesi tizerindeki piksellerin siniflandirilmasi igin ¢agrilan metot

testModel metodu Sekil 4.5.’ten de anlasilacag: gibi, “test.jpg” imgesini CMatrix
nesnesine ylikledikten sonra islemlerin hizli yapilabilmesi icin goriintiiyii 4 te bir
oraninda kii¢iiltiir. Daha sonra imge matrisi cm {i¢ boyutlu bir diziye getARGB() metodu
cagrilarak akitilir. Burada amag, RGB formatindaki imgenin her bir renk kanalina
ulagsmaktir. Varsayilan olarak {i¢ boyutlu dizinin ilk boyutu Alpha, Red, Green ve Blue
piksel degerlerini 8 bit olarak tutar. Bu bilgilerden bir adet test 6rnegi (test instance)
yapilir ve “FactoryEvaluation” sinifindaki statik “performTestWithTrainedClassifier ”

metoduna parametre olarak gegcilerek bu test drneginin siniflandirmasi istenir.
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private static CMatrix testModel (String type, S5tring pathImage, Classifier model) {

CHatrix cm = CHatrix.getInstance().imread (pathImage) .imresize(0.25);
int nr = cm.getRowNumber () :
int nc = cm.getColumnMumber () ;
double[][]1[] predicted array = new double[4] [nr][nc];
Result res = new Result():
if (type.equals("RGE"}) {

double[][][] d = cm.imshow () .getARGE() ;

double[] test_instance = new double[4]:

for {int i = 0; i < nr; i++) {

for (int j = 0; J < nc: j++) {

test_instance[0] = d[1][1][3];

test_instance[1l] = d[2][i][j]-

test_instance[2] = d[3][1]1[3];

test_instance[3] = 1;

//Instances test = CMatrix.getInstance (test_instance).getWekalnstance () ;
CMatrix.getInstance(test_instance).transpose () .toWekaArff ("temp.arff", TLearningType.CLASSIFICATION)
Instances test = CMatrix.getInstance().readBRFF("tenp.arff") . shuffleRowsWeka () .getWekalnstance ()

Evaluation eval = FactoryEvaluation.performTestWithTrainedClassifier(model, test, false, false):
res = res.getResult (eval);
fillArray(predicted array, res, i, J):

}
return CMatrix.getInstance().fromARGE (predicted_array):;

Sekil 4. 5. testModel metodunun i¢ yapisi

Bu agamadan sonra ekranda Sekil 4.6.’daki orijinal test imgesi ve piksellerin
smiflandirildigi ve smiflarina gore farkli renklere atandign Sekil 4.7.°deki gOriintii

gosterilir.

Sekil 4. 6. Orijinal test resmi (bu resimde yaklasik 24 adet agag sayilabilmektedir)
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Sekil 4. 7. Piksel temelli siniflandirilmus test imgesi

Burada siyah renkler agaglari, mavi renk toprak sinifini, sar1 renk golgeleri, yesil
renk ¢imleri ve yesil bolgelerde siklikla goriilen kirmizi lekeler de agag-2 sinifini temsil
etmektedir. Bu asamadan sonra agag-1 smifinin sayisini tespit etmek i¢in Sekil 4.9.’daki
gibi renkli goriintii lizerinden sadece siyah pikselleri filtreleme islemine gecilir. Ve
bunun sonucunda elde edilen bolgeler (blobs) tespit edilerek sayim iglemi yapilmaya

calisilir. Bunun i¢in Sekil 4.8.’deki kod parcasi kullanilir.
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doukle[][]1[] 4 = cm.toDoubleArray3D():
int nr = cm.getRowlumber () ;

int nc = cm.getColumnMumber () ;
int thr = 20;
for (int i = 0; i < nr; i++) {
for (int j = 0; j < nec; j++) |
if (d[11[1]1([3] > thr || d[21[1]1[3] > thr || d4[3]1[11[3]1 > thr) {
d[1][1]1[3] = 255:

d[21[11[31 = 255;

dl[31[1]10[3]1 = 255:
} else {

driiriifil = o:

dr21ri1031 = o:

d[31[1i]1[3] = O:

CHatrix cm2 = CMatrix.getInstance()
. fromARGE (d)
.rgb2gray()
LfilcerMedian (3)
.imcomplement ()
.binarizeImage ()
CAmshow () -

Sekil 4. 8. agag-1 sinifina ait bolgeleri filtreleyen kod blogu

Sekil 4. 9. agag-1 sinifina ait bolgeler (blobs)

Sekil 4.9.°daki imge incelendiginde median filtrenin yok edemedigi ancak ayni
zamanda aga¢ olmayan baz kiiciik boyutta bloblarin oldugu goriilecektir. Kendi

gelistirdigimiz Blob/Bdlge tespit algoritmasi biiylikligli belirli bir degerin altindaki
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bloblar1 devre dis1 birakarak tespit oranma katki sagladigi goriilmiistiir. Blob tespiti
algoritmas1 6zetle su sekilde calismaktadir. Binary imge sol-iist pozisyondan itibaren bir
matris seklinde (matriste sadece iki deger bulunmaktadir zeminin piksel degeri 0,
bloblarin piksel degerleri ise 255 olarak atanmistir) asagiya dogru satir satir
taranmaktadir. Algoritma taradigr satirdaki (saga dogru siitiin-slitun giderek)
piksellerden 255 degerini buldugunda bunu yeni bir blob baslangici olarak atar. Bir
sonraki piksellerde komusuluk durumuna bakilir sayet 8’li komsuluk (sag,sol,alt,iist, ve
diagoneller) durumu varsa ilgili piksel en uygun bloba atanir. Atandiktan sonra da
piksel yogunluk degeri tekrar kontrol edilmemesi i¢in 255’ten (beyaz), 127 (gri)
degerine cekilir. Tim bu islemler bittikten sonra blob listesindeki biitiin bloblarin
agirlik merkezleri bulunur. Sekil 4.10.’da tespit edilen bloblar1 ve agirlik merkezlerini

gostermektedir.

Sekil 4. 10. agac-1 sinifina ait bolgeler (blobs)

Daha sonra, agirlik merkezleri belirlenmis bloblar1 orijinal resim iizerinde
isaretlemeye sora gelir. Bunun icin yine ACK'de tamimli drawRect ve drawsString

metotlar1 yardimiyla orijinal renkli resim tizerine ¢izim islemi (overlay) gerceklestirilir.
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Sekil 4.11.’de orijnal test imgesi iizerine bindirilmis/¢izilmis agac¢ bolgeleri (kirmizi

dikdortgen) ve agag sayim numarasini (listte sar1 renkte) gostermektedir.

Sekil 4. 11. Orijinal test gortintiisii izerine bindirilmis aga¢ yerleri ve numaralari

Tablo 4.2.°de MLP smiflandiricis1 kullanilarak RGB goriintiisii tizerinden

kestirimi yapilan bolgelerdeki dogruluk oranlarini listelemektedir.

Tablo 4. 2. Kezer Yerleskesinde Daha Onceden Belirledigimiz Bolgelerdeki Agag Sayisi Kestirimi

Basarilari
Bilgeler Agacg Sayist Kestirimi
Basarisi
Bolge-1 %89
Bolge-2 %91
Bolge-3 %75
Bolge-4 %93
Ortalama %87
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Tablo 4.2. incelendiginde o6zellikle Bolge-3’te diisiik basar1 elde edilmesinin
sebebi, resim goriintiilerinde bulunan cadde ve asfalt gibi nesnelerin sisteme bir sinif

veya grup olarak tanimlanmasinin bir sonucu olarak yorumlanabilir.
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5. SONUC VE ONERILER

5.1. Sonugclar

Bu tez calismasinda DJI firmasinin Phantom 4 Advanced modeli drone
kullanilarak elde edilmis goriintiiler iizerinde Siirt Universitesi Kezer yerleskesinde
belirlenmis 4 farkli bolgedeki agac-1 tiiriiniin tespiti ve toplam sayisinin kestirimi
yapilmaya c¢alisilmistir. Herhangi bir hazir ticari veya agik erisilebilir uygulama/tool
kullanilmadan piksel tabanli siniflandirma, filtreleme ve blob tespiti ile aga¢ sayilarinin
resim Tlzerinde isaretlenmesi JAVA programlama dili ve ACK yazilim c¢atisi
kullanilarak gelistirilmeye ¢alisilmistir. Gosterdigi 10 kat ¢capraz dogrulama performansi
ile MLP smiflandiricis1 ve RGB modalitesi referans olarak secilmis ve aga¢ sayist
kestiriminde bunlar kullanilmigtir. Ortalama %87 dogruluk orani ile gelistirilen
uygulamanin basarili oldugu degerlendirilmektedir. Gelistirdigimiz yazilimin bagka
nesnelerin Ornegin arag, insan, bina sayisinin hesaplanmasinda ileride yapilacak

projelerde kullanilabilecegi dngdriilmektedir.

5.2. Oneriler

Tez igin yapilan calisma alaninda yer alan agaclarin yogunluk dagilimlari,
yiikseklikleri, golge boylari, a¢1 degerleri ve konumsal olarak birbirlerine olan
yakinliklar1 gibi faktorlerin de elde edilen sonuglar1 dogrudan etkiledigi goriilmiistiir.
Calisma Nisan-Mayis aylar1 arasinda yapildigindan dolay1 bu aylardaki agaglarin ve
diger nesnelerin belirginlik seviyeleri tez sonuglarina dogrudan etki etmistir. Calismanin
yaz aylarinda yapilmasi durumunda o tarihlerdeki toprak ve ¢im gibi nesnelerin renk
ozellikleri farkli olacagindan dolayr basar1 yiizdesinin daha da arttiracagi
diisiiniilmektedir. Calisma yaptigimiz bdlgelerde IHA ile gekilen farkli ag1 ve farkh
yiiksekliklerde ¢ekilen goriintiilerinde agaglarin  dogruluk oranina etki ettigi
goriilmiistiir. Ornegin, dogruluk oraninin bu durumda olan Bélge-3 olan test alaninda %
75 oldugu goriilmektedir. Buradaki dogruluk oranin az olmasinin sebebi asfalt olan bir
nesnenin makine algoritmasi tarafindan bilinmemesidir. Aga¢ yogunlugu az olan ya da
homojen alanlarda ise elde edilen sonuglarin daha iyi oldugu gortilmiistiir.

Gelistirilen uygulama yazilimi ileride bu konularda arastirma yapmak isteyen

aragtirmacilar ve Ogrencilerin rahatca kullanimini saglamak maksadiyla agik kaynak
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olarak github iizerinde yayinlanmasi diisiiniilmektedir. Ayrica veri seti liretim agamalari

ve smiflandirma detaylar1 https://www.youtube.com/watch?reload=9&v=gisBwvAiW-o

linkinde kullanicilarin istifadesine agilmistir. Gelistirdigimiz yazilimin aga¢ nesnesinin
disinda 6rnegin bina, araba, 6zel nesne vb. sayimini yapabilmesi i¢in ayrica kullanicinin
kod yazmadan etkileseme gecebilecegi bir kullanici ara yiizii tasarimi {izerinde
calismalar yiiriitmekteyiz. Gelistirilen uygulamanin etkin ve verimli ¢alisabilmesi i¢in
minimum sistem konfiglirasyonunuzun intel core 15 islemci, 8 GB bellek, Windows 8
isletim sistemi, JDK 8 ve gelistirme editorii olarak ta Netbeans 8.1 olmasi
onerilmektedir. Ag¢ik Cezeri Kiitliphanesinin son siiriimlerini indirmek i¢in de

https://github.com/hakmesyo/open-cezeri-library kullanabilirsiniz.
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EKLER

EK-1 Gelistirilen Uygulamanin Kaynak Kodlari.

//********************************************

//MainProgram.java

//********************************************

package yeni_kodlar;

import cezeri.evaluater.FactoryEvaluation;
import cezeri.image_processing.lmageProcess;
import cezeri.matrix.CMatrix;

import cezeri.types. TLearningType;

import cezeri.utils.FactoryUtils;

import java.awt.Point;

import java.awt.image.Bufferedimage;
import java.io.BufferedReader;

import java.io.File;

import java.io.FileReader;

import java.io.lOException;

import java.util. ArrayList;

import java.util.List;

import eski_kodlar.utils.Utils;

import static eski_kodlar.utils.Utils.getDigit;
import java.awt.Color;

import java.util.Arrays;

import java.util.Collections;

import weka.classifiers.Classifier;

import weka.classifiers.Evaluation;

import weka.classifiers.bayes.NaiveBayes;
import weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron;
import weka.classifiers.functions.SMO;
import weka.classifiers.meta.Bagging;
import weka.classifiers.trees.REPTree;
import weka.core.Instances;

public class MainProgram {
public static void main(String[] args) {

/! 1.islem=imgeleri kii¢iilt, agiklama i¢in ilgili metoda gidiniz.
I resizelmages("C:\\Users\\elcezerilab\\Desktop\\L00MEDIA", 1024, 768);

1

/! 2.i5lem=DROI almak i¢in imgeyi goriintiile, agiklama i¢in ilgili metoda
gidiniz.

I showlmages();

1

/! 3.i5lem=DROI txt dosyalarin1 birlestir
I combineFiles("data/uav_2/train","tree_1",10);
I combineFiles("data/uav_2/train","tree_2",10);
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I combineFiles("data/uav_2/train","grass",10);
I combineFiles("data/uav_2/train","shadow",10);
I combineFiles("data/uav_2/train","soil",10);

I

/! 4.islem=DROI piksellerden veri seti lret, aciklama i¢in ilgili metoda
gidiniz.

I generateDataSet();

I

/! 5.islem=Arff dosyasini offline cross valide et, agiklama i¢in ilgili metoda
gidiniz.

I evaluateModel("data/uav_2/train/ds_mixed.arff", new SMO());

I evaluateModel("data/uav_2/train/ds_mixed.arff", new

MultilayerPerceptron());
I evaluateModel("data/uav_2/train/ds_mixed.arff", new REPTree());
I evaluateModel("data/uav_2/train/ds_mixed.arff", new SMO());
I evaluateModel("data/uav_2/train/ds_mixed.arff", new NaiveBayes());
1 evaluateModel("data/uav_2/train/ds_mixed.arff", new SMO());

/! 6.islem=arff dosyasin1 ¢esitli siniflandiricilar1 kullanarak egit ve kaydet
1 saveModel(*"data/uav_2/train/ds_rgb.arff", new Bagging(),
"data/uav_2/Bagging_ds_rgb.cls");
saveModel("data/uav_2/train/ds_rgb.arff", new MultilayerPerceptron(),
"data/uav_2/MLP_ds_rgb.cls");

1
/! 7.islem=Onceden yapilmis arff dosyasini train olarak kullanip, resim
dosyasinin pixellerini siniflandir.

Classifier

cls=FactoryEvaluation.loadClassifier("data/uav_2/MLP_ds_rgb.cls");
CMatrix cm=testModel("RGB", "images/uav/test.jpg", cls);
cm.imshow();

/l 8.1slem ara resimde siyah bolgelerin sayisini hesapla
countTreeNumbers(cm);

¥
/**

* l.uslem Cekilen UAV goriintiileri ¢ok biiyiikk oldugundan her birini
1024x768
* e kiigtiltiiyoruz. Sonra bu resimleri Adobe photoshopa auto merge yapmasi
* i¢in gdonderiyoruz. Veya bu resimleri dogrudan da isleyebiliriz.
*/
public static void resizelmages(String path, int width, int height) {
for (inti=0;i<177;i++) {
CMatrix cm = CMatrix.getInstance();
BufferedImage img = ImageProcess.
readlmageFromFile(path + "\DJI_" + getDigit(i + 6) + ".jpg");
img = ImageProcess.resizeAspectRatio(img, width, height);
ImageProcess.savelmage(img, path + "\\resized_images\" + i + ".jpg");
System.out.println((i + 6) + ".imge islendi");
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/**

* 3.islem Bir 6nceki islemde elde edilen DROI tabanli pixel konum
* bilgilerini veri seti tiretmek i¢in kullaniyoruz.
*/
public static void combineFiles(String folder, String className, int
numOfFiles) {

Strings ="",

String path = folder + /" + className;

for (inti =1; i <= numOfFiles; i++) {

String str = FactoryUtils.readFile(path + /" + className + " " + i +

"ixt");
S=¢§+str;
¥
FactoryUTtils.writeToFile(path + "/" + className + ".txt", s);
ky
/**
* 2.islem herhangi bir resmi train olarak baska bir resmi de test olarak
* belirliyoruz. Sonra bu resimleri CMatrix
*  cm=CMatrix.getInstance().imread(path).imshow(); komutu ile actiktan
sonra
* DROI ile 6grenmesini istedigimiz her bir siniftan en az 10 veya 20 farkli
* bolgeden Dinamik Reigion of Interest yani DROI belirleyip kaydediyoruz.
* DROI belirlemek i¢in imshow ile gosterilen resmin iizerine sag tiklayip
* DROI kismina gelerek mouse ile ilgi bolgelerini isaretliyoruz. sonra da
* saveDROI pixelsi segerek ve uygun bir isimle mesela tree 1.txt olarak
* kaydediyoruz. Bir sonraki adimda bu txtleri merge ederek tek bir veriseti
* {iretecegiz.
*/
public static void showlmages() {
CMatrix cm_train =
CMatrix.getInstance().imread("images/uav/train.jpg").imshow();
CMatrix cm_test =
CMatrix.getInstance().imread("images/uav/test.jpg").imshow();
¥

private static void generateDataSet() {
CMatrix cm = CMatrix.getInstance().imread("images/uav/train.jpg™);
generateDataSets("data/uav_2/train", "train", "RGB", cm);
generateDataSets(""data/uav_2/train", "train", "HSV", cm);
generateDataSets("data/uav_2/train™, "train", "GRAY", cm);
generateDataSets(""data/uav_2/train", "train", "MIXED", cm);

¥

private static void generateDataSets(String folder, String ds, String modality,
CMatrix cm) {
String str="",
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str += readPixelsFromFile(folder, "tree_1", "tree_1.txt", modality, cm, 1);
str += readPixelsFromFile(folder, "tree_2", "tree_2.txt", modality, cm, 2);
str += readPixelsFromFile(folder, "grass”, "grass.txt", modality, cm, 3);

str += readPixelsFromFile(folder, "soil", "soil.txt", modality, cm, 4);

str += readPixelsFromFile(folder, "shadow", "shadow.txt", modality, cm,

5);
String fileName = folder + "/ds™ + "_" + modality;
FactoryUtils.writeToArffFile(fileName + ".arff", str,
TLearningType.CLASSIFICATION);

ks

public static String readPixelsFromFile(String folder, String className,
String txtFileName, String modality, CMatrix cm, int classID) {
String filePath = folder + /" + className + "/" + txtFileName;
File file = new File(filePath);
if (Mfile.exists()) {
return ",
}
intr=0;
intc=0;
Strings =",
String ret =""";

if (modality.equals("GRAY")) {
double[][] d = cm.rgb2gray().toDoubleArray2D();
try (BufferedReader br = new BufferedReader(new
FileReader(filePath))) {
while ((s = br.readLine()) != null) {
String[] row = s.split(",");
r = Integer.parselnt(row[0]);
¢ = Integer.parselnt(row[1]);
ret +=d[r][c] + "," + classID + "\n";
}
} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
return ",

}
} else if (modality.equals("RGB™)) {
double[][][] d = cm.getARGB();
try (BufferedReader br = new BufferedReader(new
FileReader(filePath))) {
while ((s = br.readLine()) '= null) {

String[] row = s.split(",");
r = Integer.parselnt(row[0]);
¢ = Integer.parselnt(row[1]);
ret +=d[1][r][c] + " + d[2][r][c] + "," + d[3][r][c] + "," + classID +

}
} catch (IOException e) {

e.printStackTrace();

"\n";

41



return "™

} else if (modality.equals("HSV")) {
double[][]I[] d = cm.rgh2hsv().getARGB();

try (BufferedReader br = new BufferedReader(new
FileReader(filePath))) {

while ((s = br.readLine()) '=null) {
String[] row = s.split(",");
r = Integer.parselnt(row[0]);
¢ = Integer.parselnt(row[1]);
ret += d[1][r][c] + "," + d[2][r][c] + "," + d[3][r][c] + ", + classID +
"\n";

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
return "
}
} else if (modality.equals("MIXED")) {
double[][] d_gray = cm.rgb2gray().toDoubleArray2D();
double[][][] d_rgb = cm.getARGB();
double[][][] d_hsv = cm.rgb2hsv().getARGB();

try (BufferedReader br = new BufferedReader(new
FileReader(filePath))) {

while ((s = br.readLine()) != null) {
String[] row = s.split(",");
r = Integer.parselnt(row[0]);
¢ = Integer.parselnt(row[1]);
ret +=d_gray[r][c] + *," + d_rgb[1][r][c] + *," + d_rgb[2][r][c] + "
+d_rgb[3][r][c] +"," + d_hsv[1][r][c] +"," + d_hsv[2][r][c] + "," + d_hsv[3][r][c] + ","
+ classID + "\n";

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();

return "";
}
}
return ret;
}
public static void evaluateModel(String pathTrain, Classifier model) {
Instances train =

CMatrix.getInstance().readARFF(pathTrain).getWekalnstance();
FactoryEvaluation.performCrossValidate(model, train, 10, true, false);

¥

private static CMatrix testModel(String type, String pathimage, Classifier
model) {

CMatrix cm = CMatrix.getInstance().imread(pathimage).imresize(0.25);
int nr = cm.getRowNumber();
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int nc = cm.getColumnNumber();
double[][][] predicted_array = new double[4][nr][nc];
Result res = new Result();

if (type.equals("GRAY™)) {

I double[][] d = cm.rgb2gray().toDoubleArray2D();

I double[] test_instance = new double[2];

/! for (inti=0;i<nr;i++){

I for (intj=0;j <nc; j++) {

I test_instance[0] = d[i][j];

I test_instance[1] = -1,

/l Instances test =
CMatrix.getInstance(test_instance).getWekalnstance();

I Evaluation eval =
FactoryEvaluation.performTestWithTrainedClassifier(model, test, true, false);

I res = res.getResult(eval);

1 [[fillArray(predicted_array, res, i, j);

I }

1 }

} else

if (type.equals("RGB")) {
double[][][] d = cm.imshow().getARGB();
double[] test_instance = new double[4];

for (inti=0;i<nr;i++){
for (intj = 0; j < nc; j++) {

test_instance[0] = d[1][i][j];

test_instance[1] = d[2][i][j];

test_instance[2] = d[3][i][j];

test_instance[3] = 1,

/lInstances test =
CMatrix.getInstance(test_instance).getWekalnstance();

CMatrix.getInstance(test_instance).transpose().toWekaArff("temp.arff",
TLearningType.CLASSIFICATION);

Instances test =
CMatrix.getInstance().readARFF("temp.arff").shuffleRowsWeka().getWekalnstance();

Evaluation eval =
FactoryEvaluation.performTestWithTrainedClassifier(model, test, false, false);

res = res.getResult(eval);

fillArray(predicted_array, res, i, j);

¥

}
} else if (type.equals("HSV")) {

} else if (type.equals("MIXED")) {
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}
return CMatrix.getInstance().fromARGB(predicted_array);

¥

private static void saveModel(String pathArff, Classifier model, String
pathFile) {
Instances train =
CMatrix.getInstance().readARFF(pathArff).getWekalnstance();
FactoryEvaluation.saveClassifier(model, train, pathFile);

}

private static void fillArray(double[][][] d, Result res, int i, int ) {
if (res.predictedClassID == 1) {
d[O][i][j] = 255;
d[1][i][j] = 255;
d[2][i[] = 0;
d[3][i]0] = 0;
} else if (res.predictedClassID == 2) {
d[O][i][j] = 255;
d[1][i][j] = O;
d2][i][j] = 255;
d[3][i]0] = 0;
} else if (res.predictedClassID == 3) {
d[O][i][j] = 255;
d[1][i][] = O;
d2][i][j] = O;
d[3][i]0] = 255;
} else if (res.predictedClassID == 4) {
d[O][i][j] = 255;
d[1][i][j] = 255;
d2][i][j] = 255;
d[3][i]0] = 0;
} else if (res.predictedClassID == 5) {
d[O][i][j] = 255;
d[1][i][j] = O;
d2][i][j] = 255;
d[3][i][] = 255;
}

ky

private static CMatrix countTreeNumbers(CMatrix cm) {
I CMatrix cm =
CMatrix.getInstance().imread(*images/uav/ara.jpg").imshow();
double[][][] d = cm.toDoubleArray3D();
int nr = cm.getRowNumber();
int nc = cm.getColumnNumber();
int thr = 20;
for (inti=0;i<nr;i++) {
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for (intj=0; j <nc; j++) {

if (d[1]1[10] > thr || d[2][i10] > thr || [3][i]10] > thr) {

d[1][i][j] = 255;
d2][i][j] = 255;
d[3][i][i] = 255;

}else {
d[][i](i] = 0;
d2][i][j] = 0;
d[3][i]0] = 0;

}

}

}
CMatrix cm2 = CMatrix.getInstance()

.fromARGB(d)
.rgb2gray()
filterMedian(3)
.imcomplement()
.binarizelmage()
.imshow();

double[][] d2 = cm2.toDoubleArray2D();
List<List<Point>> Ist = new ArrayList();
List<List<Point>> Ist2 = new ArrayList();
List<List<Point>> Ist3 = new ArrayList();
for (inti=0;i<nr;i++) {
for (intj = 0; j <nc; j++) {
if (d2[i][j] == 255) {
if (YisNeighborf(i, j, Ist)) {

List<Point> IstBlob = new ArrayList();

IstBlob.add(new Point(j, i));
Ist.add(IstBlob);
Ist2.add(IstBlob);

}
}
}
}
for (List<Point> list : Ist) {
for (Point point : list) {
d2[point.y][point.x] = 127;

}
cm2 = cm2.setArray(d2);

I

Ist=removeTinyBlobs(lst);
/st = sortList(Ist);

List<Point> temp = new ArrayList();
for (inti = 0; i < Ist.size(); i++) {
List<Point> list = Ist.get(i);

45



List<Point> next = null;
if (i <lstsize()-1){
next = Ist.get(i + 1);
}
if (next !=null) {
List<Point> merged = new ArrayList();
if (canBlobMerge(list, next, merged)) {
i++;
list = copy(merged);
if (i <lstsize() - 1) {
next = Ist.get(i + 1);
Yelse{
next=null;
}
if (next!=null && canBlobMerge(list, next, merged)) {
i++;
list = copy(merged);
if (i <lIstsize()- 1) {
next = Ist.get(i + 1);
Yelse{

next=null;
}

if (next!=null && canBlobMerge(list, next, merged)) {
i++:
list = copy(merged);
if (i <lIstsize()-1){
next = Ist.get(i + 1);
Yelse{
next=null;
}
if (next!=null && canBlobMerge(list, next, merged)) {
i++:
}
}

}
Ist3.add(merged);

[ltemp = next;

}else {
if (temp != list && list.size() > 10) {

Ist3.add(list);
}
}

}else {
if (temp != list && list.size() > 10) {

Ist3.add(list);
}
}
}
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List<Point> merkezList = centerBlob(lst3);

double[][] d3 = cm2.toDoubleArray2D();
for (Point p : merkezList) {

d3[p.y][p.x] = 255;

System.out.printin("“tree count =" + merkezList.size());
cm2 = cm2.setArray(d3)

.imshow();
CMatrix cm3 =
CMatrix.getInstance().imread("images/uav/test.jpg").imresize(0.25);
int nk=0;
for (Point p : merkezList) {
cm3=cm3.drawRect(p.y-8, p.X-8, 16, 16, 2,

Color.red).drawsString(""+(++nk), p.y-10, p.x, 0, Color.yellow);
cm3.imshow();

return cma3;

ky

private static boolean isNeighbor(int i, int j, List Ist) {
for (Object obj : Ist) {
List<Point> IstBlob = (List<Point>) obj;
for (Point point : IstBlob) {
if ((Math.abs(i - pointy) <= 1 && Math.abs(j - point.x) <= 1) ||
Math.abs(i - (point.y - 1)) <= 0 || (Math.abs(i - (point.y - 1)) <= 0 && Math.abs(j -
(point.x - 1)) <=0)) {
IstBlob.add(new Point(j, i));
return true;

¥
¥
¥

return false;

ky

private static boolean canBlobMerge(List<Point> current, List<Point> next,
List<Point> merged) {
boolean ret = false;
for (Point p1 : current) {
for (Point p2 : next) {
if (near(pl, p2)) {
for (Point p : current) {
merged.add(p);
}
for (Point p : next) {
merged.add(p);
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return true;

¥
¥
ki

return ret;

ks

private static boolean near(Point p1, Point p2) {
boolean ret = false;
if (Math.abs(p1.x - p2.X) <= 1 && Math.abs(pl.y - p2.y) <=1) {
ret = true;

ky

return ret;

¥

private static List<Point> copy(List<Point> merged) {
List<Point> ret = new ArrayList();
for (Point p : merged) {
ret.add(new Point(p.x, p.y));
}

return ret;

ky

private static List<List<Point>> sortList(List<List<Point>> Ist) {

List<List<Point>> ret = new ArrayList();
List<Point> Is = centerBlob(lst);
List<Double> dstx = distanceL.ist(Is);
List<Double> dst = distanceList(ls);
Collections.sort(dst);
for (Double d : dst) {

for (inti=0; i < dstx.size(); i++) {

if (Math.round(d) == Math.round(dstx.get(i))) {
ret.add(copy(lst.get(i)));

¥
¥
¥

return ret;

}

private static List<Point> centerBlob(List<List<Point>> Ist) {
List<Point> merkezList = new ArrayList();
for (List<Point> Is : Ist) {
inttx =0;
intty =0;
for (Point p : Is) {
tx +=p.x;
ty+=p.y,
}
tx = tx / Is.size();
ty =ty / Is.size();



merkezList.add(new Point(tx, ty));
}

return merkezList;

¥

private static List<Double> distanceList(List<Point> Is) {
List<Double> ret = new ArrayList();
for (Point p : Is) {
ret.add(Math.sgrt(p.x * p.x + p.y * p.y));
}

return ret;

ks

private static List<List<Point>> removeTinyBlobs(List<List<Point>> Ist) {
List<List<Point>> ret=new ArrayList();
for (List<Point> Is : Ist) {
if (Is.size()>15) {
ret.add(copy(ls));

¥

return ret;

ky
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